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摘要:由于信道传输特性、信噪比低等因素的影响，非合作水声通信信号的调制识别极具挑战
性。对信号功率谱、平方谱进行主分量分析，提取代表不同类型调制信号特有信息的主分量作为特
征参数，从而降低特征参数维度、抑制噪声影响，并在此基础上设计一种基于人工神经网络的水声
通信信号调制方式分类器。海上实录信号数据的识别实验结果表明了该方法的有效性。
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Abstract:The modulation classification of the non-cooperation underwater acoustic communication signals
is extremely challenging due to channel transmission characteristics and low signal-to-noise ratio． The
principal component analysis (PCA)is used to analyze the power spectra and square spectrum features of
signals，which is capable of extracting the principal components associated with different modulated sig-
nals as input vector，thus reducing the feature dimension and suppressing the influence of noise． An arti-
ficial neural network (ANN)classifier is proposed for modulation recognition． The experimental modula-
tion classification results obtained from field signals in 4 different underwater acoustic channels show that
the proposed modulation recognition method has good classification performance．
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0 引言
随着海洋权益维护、国防安全等领域信息获取
和处理需求的不断提升，非合作水声通信信号调制
方式识别研究成为重要的研究课题。但由于非合作
水声通信信号受信道、噪声影响大［1 － 2］，而目前无线
领域常用的通信信号调制识别方法如基于信号瞬时
时域特征［3 － 4］、基于小波变换方法［5］、基于信号谱相
关方法［6］等，往往需要较多的调制参数作为先验知
识(如精确载波频率、初始相位、符号速率)。由于
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水声信道具有复杂的时间－空间－频率变化特性，使
得上述这些先验知识在水声信号调制方式未知的情
况下难以得到，给非合作水声通信信号的自动识别
带来很大困难。
范海波等［7］提出了一种基于谱特征的通信信
号调制方式自动识别方法，从信号功率谱、平方谱中
提取频谱形状和谱峰数的特征参数作为特征向量，
在较低信噪比下仍具有很好的识别准确率。但是，
与无线信道相比，在水声信道恶劣传输条件下功率
谱、平方谱特征参数往往呈现出严重的不稳定性、随
机性;同时，海洋背景噪声具有非高斯、非平稳特性，
对识别性能造成严重影响。
主分量分析(PCA)是将多个变量化为少数几个
综合变量来代替原始数据中较多变量的统计方法，
已广泛应用于语音信号处理、数据压缩、模式识别等
研究中［8 － 10］。该方法不仅可以反映原始数据所提
供的信息，而且可以达到高维数据降维、抑制噪声影
响的目的，从而有效地解决高维特征的分类与识别
问题。
水声通信信号功率谱、平方谱特征包含了调制
特征，但具有较大的数据量和较高的维数，如果直接
用来进行识别处理将需要难以承受的计算成本。提
取功率谱、平方谱的形状特征参数可有效降低特征
维数，但在较低信噪比条件下，谱形状特征易产生变
化，从而对调制识别的性能造成影响。本文采用了
PCA方法进行特征再提取，在保留原始数据所有信
息的基础上对数据源进行降维处理，克服了传统的
特征选择［11］单纯删除原始数据某些维数所带来的
信息量不全的缺陷。PCA 方法通过创建一个替换、
较小的变量集来“组合”特征的精华，原数据可以投
影到该较小的集合中［12 － 13］。PCA 通过主分量的选
取，可以从混合信号中去除干扰信号和噪声，不但可
以高效地处理高维数据，还能达到一定的信噪分离
效果［14 － 15］。
人工神经网络(ANN)是一种广泛应用于模式
识别、信号处理、时间序列预测等领域［16 － 18］的识别
器。本文基于对水声信号功率谱和平方谱特征的分
析，采用 PCA方法进行特征再提取，并利用 ANN 设
计了一种具备二进制相移键控(BPSK)、正交相移键
控(QPSK)、多进制频移键控(MFSK)等常用水声通
信信号调制方式识别的自动识别器。为了验证本文
方法的有效性，通过采用从 4 个不同海域的水声信
道，海上实录信号的调制识别结果表明，与传统的基
于谱特征的参数提取方法相比，本文采用的方法识
别率高且具有较强的抗噪声能力。
1 PCA方法简介
PCA方法［8 － 15］是多元统计理论中一种十分成
熟的方法，其目的是在 n 维数据空间中确定 n 个正
交矢量，在这些正交矢量方向上，原数据间的相关性
将被消除。假设训练样本集合为 Y ={Y1，Y2，…，
YK}，每个训练样本可以用向量 Y i =(Y1，i，Y2，i，…，
Yn，i)来表示。它可以看作 n 维空间中的一点，称此
空间为原始特征空间 S． 训练样本中，同一类信号的
训练样本在结构上有一定的相似性，因而在 n 维空
间中，同一类信号的样本向量会聚集在较小的空
间中。
如果以训练样本集的总体协方差矩阵作为
PCA产生的矩阵，则所有训练样本的总体协方差矩
阵为
S = E{(Y － μ) (Y － μT)}=
1
K ∑
K
i = 1
(Y i － μ)(Y i － μ)
T =
1
K ∑
K
j = 1
j
T
j = AA
T， (1)
式中:A =［1，2，…，K］;μ 为全体训练样本的均
值。
S满足下面的方程:SVm = λmVm，其中 V
T
i V j =
1 i = j
0 i≠( )j ，Vm 为矩阵 S的特征向量，也是主要分量
空间的基，λm 为对应的特征值。
根据 PCA理论，得到了一个从原始特征向量空
间到新特征空间的线性变换:
Z i =W
TY i， i = 1，2，…，K， (2)
式中:W为由 S的特征向量构成的变换矩阵。
PCA方法构成了 n 个新向量，称为主分量 V1，
V2，…，Vn ． 主分量应满足:1)每个主分量是各个原
变量的线性组合;2)各个主分量之间是正交的;3)
经线性变换得到的 V1 的方差最大，V2 在满足与 V1
正交的条件下方差最大，以此类推。与之对应的特
征值为 λ1，λ2，…，λn，且 λ1≥λ2≥ …≥λn ． 方差大
的主分量含原变量的信息量大，所以 V1 所含原变量
的信息量最大，以此类推。一般情况下，前面几个主
分量的方差贡献率已足以反映原变量的信息，这样
就可以降低空间维数，突出有用信息，去除冗余信
息。它的第一或前几个主分量包含了原始数据的绝
大部分信息，而次分量则以噪声为主。因此，PCA
方法不但可以高效地处理高维数据，还能达到一定
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的信噪分离效果，通过选择合适的主分量进行数据
重构就可以达到消除噪声的目的［14 － 15］。
2 基于 PCA的水声通信信号特征提取
2. 1 信号功率谱的特征
信号的功率谱表示信号功率随着频率的变化情
况，频移键控信号与非频移键控信号在信号功率谱
上有很大的不同，MFSK 信号在各调制频率上会出
现明显的单频分量，这与相移键控(PSK)信号无离
散谱线的单峰有着明显的区别。因此，以信号功率
谱的形状作为特征可以识别出 MFSK 调制，如 Ｒ 参
数［18］反应信号功率谱包络的变化程度。本文考虑
在无先验知识的条件下，运用 PCA方法从信号功率
谱的训练样本中提取出主分量，选择方差贡献率较
大的两个主分量 ＲV1、ＲV2 作为新的特征空间，这样
可以得到信号新的特征参数。
图 1(a)和图 1(b)分别为对 4 个不同的浅海水
声信道获取的水声调制信号进行功率谱谱形状分析
获取的参数 u2-δ2［19 － 20］二维图和 PCA获取的主分量
参数 ＲV1-ＲV2 二维图。从图 1(a)中 ＲV1、ＲV2 值的
分布情况可知，参数 ＲV1、ＲV2 能够较好地将信号分
为两类:MFSK、PSK 信号。对比图 1(a)和图 1(b)
的二维参数分布情况可看出，相比谱形状特征提取
方法，PCA方法能更好地区分 MFSK、PSK 信号。因
此，本文将主分量参数 ＲV1、ＲV2 作为功率谱的特征
参数进行 MFSK和 PSK信号的调制识别。
2. 2 信号平方谱的特征
信号平方谱［19］为信号平方后的功率谱。信号
平方运算会产生很强的零频分量，所以首先要去掉
功率谱的直流成分。信号平方谱反应了信号平方后
的频率在功率谱上的表现。BPSK 经过平方变换后
会在对应 2 倍载频位置上出现一条离散谱线，而
QPSK信号的平方谱则无离散谱线的单峰。因此，
BPSK、QPSK平方谱具有明显的不同特征，可通过信
号平方谱实现对信号的识别。
由于理想的矩形基带脉冲的冲激响应拖尾长，
占用带宽大，容易产生码间干扰，所以在实际水声通
信中，PSK信号通常调制采用脉冲成形技术。为了
消除成形滤波器对信号幅度的影响，本文首先通过
瞬时幅度对信号进行归一化。包络归一化处理可以
消除成型滤波器对调相信号(如 PSK)的影响，却不
会影响其调制信息［21］。基于这样的原理，文献［22］
中通过设定闭值 th1，根据大于 th1 门限值的二次方
功率谱谱峰数目 N对 BPSK和 QPSK信号进行类内
图 1 水声通信信号功率谱特征提取参数二维图
Fig． 1 Two-dimensional diagrams of parameters
识别。
为了提取平方谱的频率分量，对平方谱归一化
后，用正交基内积法对平方谱进行滑动窗的拟合处
理，得到拟合曲线后采用平方谱数据减去拟合曲线
得到瞬变谱，并以此作为谱峰判决的依据［23］。其中
平方谱的谱峰数 SN为瞬变谱中大于设定门限的谱
峰数目。
本文运用 PCA 方法从信号平方谱的训练样本
中提取出主分量，选择方差贡献率较大的两个主分
量 NV1、NV2 作为新的特征空间，这样可以得到信号
新的特征参数。
图 2(a)和图 2(b)分别为从 4 个不同的浅海水
声信道获取的 BPSK、QPSK 水声通信信号进行平方
谱的谱形状分析提取的参数 N-SN［20，22 － 23］二维图和
PCA 获取的主分量参数 NV1-NV2 二维图。从
图 2(a)中的 BPSK 和 QPSK 信号的 NV1 和 NV2 值
分布情况可知，参数 NV1 和 NV2 可较好地对 BPSK
和 QPSK信号进行区分。对比图 2(a)和图 2(b)的
二维参数分布情况可看出，相比谱形状特征提取方
法，PCA方法能更好地区分BPSK、QPPSK信号。本
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图 2 水声通信信号平方谱特征提取参数二维图
Fig． 2 Two-dimensional diagrams of parameters
文采用主分量参数 NV1 和 NV2 作为信号平方谱的
特征参数，作为区分 BPSK 和 QPSK 调制信号的特
征参数。
3 识别器设计
本文识别器采用 3 层的反向传播(BP)人工神
经网络［24］，隐层节点数为 10，设定训练迭代的终止
条件为训练误差小于 0. 001;并设计了如图 3 所示
基于 ANN的识别分类器。
网络训练达到稳定状态后，保留网络的权值用
于后面的识别。一般采用 BP 普通算法时，收敛的
速度较慢，因此本文采用 Levengerg-Marquardt 优化
算法［25］，该算法精确度高，稳定性好，收敛速度快。
4 实验与分析
4. 1 实验设置
为验证本文水声调制识别方案的有效性，采用
从某 4 个不同海域的水声信道(本文中分别以
信道 1、信道 2、信道 3、信道 4 表示)获取的水声通
信实验信号数据进行调制识别实验。表 1 给出了
4 个不同水域实验信道的具体参数，实验中接收和
发射船都处于静止状态，接收信号信噪比为平均信
噪比。表 1中同时给出了表征信道时变的多普勒频偏
图 3 基于 PCA的神经网络调制识别系统示意图
Fig． 3 Flow chart of modulation recognition system
表 1 实验信道参数
Tab． 1 The parameters of four channels
信道
信道参数
水深 /m 距离 /m
接收信号信
噪比 /dB
多普勒频率 /
Hz
1 8 200 13 1. 5
2 15 500 25 1. 0
3 10 1 000 10 2. 0
4 18 4 000 7 1. 3
参数，可以看出 4 个实验信道均带有一定的多普勒，
其中信道 3 由于实验水域海流速度较快，多普勒为
2. 0 Hz，稍高于其他 3 个实验信道。图 4 给出了
4 个信道的冲激响应，从图 4 中可以看出，信道 2、信
道 3 具有较为明显的多径，信道 1、信道 4 多径较为
微弱，4 个实验信道具有不同类型的水声信道特性。
从 4 个不同信道获取的 720 个水声通信实验信
号具有以下 3 类调制类型:BPSK、QPSK、MFSK，其
中:MFSK(包括 2FSK、4FSK、8FSK)信号 268 个，
QPSK信号 249 个，BPSK 信号 203 个。信号样本的
采样率 96 kHz，16 bit量化。表 2 中给出了水声通信
信号数据样本中各种调制信号的调制参数。
表 2 水声通信信号调制参数
Tab． 2 Modulation parameters
调制类别
调制信息
载波频率 /kHz 符号速率 /(bit·s － 1)
MFSK 15. 5，16. 0
187. 5
93. 7
53. 6
QPSK 15. 0，16. 0
3 200. 0
1 600. 0
BPSK 15. 0，16. 0
3 200. 0
1 600. 0
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图 4 实验信道冲激响应
Fig． 4 The impulse responses of the experimental channels
海上实验系统包括了信号发射和接收部分:发
射部分包括调制信号产生、功率放大，最后通过换能
器发射信号;接收部分包括接收换能器接收信号后
经前置放大、带通滤波预处理后通过模拟数字采集
卡转换为数字信号送入计算机中进行离线处理。通
过对采集到的水声通信信号进行功率谱、平方谱特
征提取，并运用 PCA 对谱特征参数进行再提取，提
取功率谱的主分量参数 ＲV1、ＲV2 以及平方谱的主
分量参数 NV1 和 NV2 构成 4 维特征向量，进行调制
识别实验。
4. 2 实验结果与分析
采用信号功率谱和信号平方谱的谱形状特征提
取方法［19 － 20，22 － 23］和本文 PCA 方法结合 ANN，进行
非合作水声通信信号调制识别性能对比。
定义 T 为 ANN 训练样本数。从总样本库中分
别随机选取 T 个 MFSK 信号，T 个 BPSK 信号，T 个
QPSK信号作为训练集，其余样本作为测试集。表 3
给出了在 ANN训练样本数 T = 50 条件下，谱形状特
征和 PCA 特征的调制识别结果。表 4 则给出了在
ANN 训练样本数 T = 100 条件下，谱形状特征和
PCA特征的调制识别结果。
表 3 T = 50 时特征提取的识别率
Tab． 3 Ｒecognition rates of different features for T = 50
%
调制方式
特征提取
方法
信号类别
BPSK QPSK MFSK
BPSK
谱形状 89. 88 3. 45 6. 67
PCA 90. 37 1. 57 8. 06
QPSK
谱形状 7. 41 88. 99 3. 60
PCA 3. 17 94. 61 2. 22
MFSK
谱形状 7. 83 1. 55 90. 62
PCA 4. 15 1. 22 94. 63
表 4 T = 100 时特征提取的识别率
Tab． 4 Ｒecognition rates of different features for T = 100
%
调制方式
特征提取
方法
信号类别
BPSK QPSK MFSK
BPSK
谱形状 91. 49 2. 68 5. 83
PCA 92. 80 1. 20 6. 00
QPSK
谱形状 4. 72 92. 44 2. 84
PCA 2. 14 95. 88 1. 98
MFSK
谱形状 6. 95 1. 07 91. 98
PCA 3. 15 0. 72 96. 13
从表 3 和表 4 中可以看出:当 T = 50 时，通过谱
形状特征提取方法，调制信号的正确识别率较低，除
了 MFSK外，BPSK、QPSK的调制方式的识别率都小
于 90%;而对于 PCA 方法，调制信号的正确识别率
较高，BPSK、QPSK、MFSK的调制方式的识别率都大
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于 90%，且都高于谱形状特征提取方法。特别是
QPSK信号的识别率提高了 5. 62% . 当 T = 100 时，
谱形状特征提取方法的正确识别率虽得到了明显的
改善，但仍低于 PCA方法的识别率。以上说明在不
同的训练样本下，PCA 方法的识别性能明显优于谱
形状特征提取方法。
图 5 不同信噪比条件下的水声通信信号识别性能曲线
Fig． 5 Ｒecognition performance of underwater acoustic
communication signals under different SNＲs
进一步挑选原始信噪比较高的信道 2 信号样本
叠加海上实录噪声进行不同信噪比下的识别性能对
比分析。图 5 给出了训练样本数 T = 30 时，谱形状
特征提取方法和 PCA方法在不同信噪比情况下，实
验信道 2 的 BPSK、QPSK、MFSK 信号识别结果。从
图 5 中可看出，随着信噪比的下降，PCA方法识别率
虽呈下降趋势，但总体上识别率的下降趋势较缓。
而谱形状特征提取方法在较高信噪比条件下，虽识
别率的下降趋势较缓，但随着信噪比的下降，信号的
识别率下降明显。特别是在信噪比 0 dB 时对于
QPSK信号，PCA 方法识别率比谱形状特征提取方
法高了 15. 13%，表明 PCA 方法的噪声容忍性能明
显优于谱形状特征提取方法。
5 结论
针对非合作水声通信信号调制的识别困难，本
文提出了一种基于 PCA 的水声通信信号调制识别
方法，该方法运用 PCA 对功率谱、平方谱特征参数
进行再提取，提取主分量参数构成 4 维特征向量，利
用 ANN 调制识别分类器对 BPSK、QPSK 和 MFSK
3 种常见水声通信调制信号进行调制识别测试。实
验结果初步表明，本文方法的识别性能及抗噪声性
能均优于传统方法。考虑到本文实验中接收和发射
船均处于静止状态，仅存在海流造成的轻微多普勒
效应，在较为明显多普勒效应下的识别性能评估将
在下一步工作中开展。
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